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Der unerwartete Ausfall eines Elements 
der Leit- und Sicherungstechnik (LST) 
wie z. B. einer hochfrequentierten Wei-
che führt in der Regel unmittelbar zu 
negativen Auswirkungen auf den Bahn-
betrieb und damit auf die Attraktivität 
des Verkehrsträgers Bahn. Daher ist die 
kontinuierliche Überwachung bekann-
ter „kritischer Anlagen“ der LST im lau-
fenden Betrieb bereits heute Stand der 
Technik. So sind z. B. Messsysteme für die 
Erfassung der elektrischen Leistungsauf-
nahme von Weichenantrieben seit vielen 
Jahren am Markt verfügbar und bei eini-
gen europäischen Eisenbahninfrastruk-
turbetreibern bereits flächendeckend 
im Einsatz bzw. werden gegenwärtig 
ausgerollt (z. B. [1]). Die kontinuierliche 
Zustandsüberwachung im laufenden Be-
trieb stellt dabei eine Grundvorausset-
zung für das übergeordnete Ziel dar: die 
prädiktive Instandhaltung. Basierend auf 
dem aktuellen Zustand der Anlagen und 
Prognosen zur weiteren Entwicklung des 
Anlagenverhaltens sollen Instandhal-
tungsmaßnahmen frühzeitig geplant und 
zum ökonomisch optimalen Zeitpunkt 
durchgeführt werden [2].   
Dadurch sollen auch unerwartete Aus-
fälle der Anlagen vermieden werden. In 
diesem Zusammenhang besteht hoher 
Forschungsbedarf in Bezug auf das Ver-
ständnis der Fehlzustände und deren 
Entwicklung, der zu erhebenden (Mess-)
Daten sowie bei der Entwicklung und Nut-
zung automatischer Verfahren (insbeson-
dere der Künstlichen Intelligenz – KI) zur 
Detektion [3], Diagnose [4] und Prognose 
[5] des Anlagenverhaltens. Im Folgenden 
werden Forschungsschwerpunkte des 
DLR-Instituts für Verkehrssystemtechnik 
(DLR-TS) für die Erkennung auffälligen 
Anlagenverhaltens (Anomaliedetektion) 
sowie für die Zustandsdiagnose am Bei-
spiel der Weiche vorgestellt. Diese For-
schungsarbeiten erfolgen in Kooperation 
mit internationalen Praxispartnern und 
sind in das europäische Joint-Underta-
king Shift2Rail eingebettet. Die hier vor-
gestellten Arbeiten entstammen u. a. dem 
Leuchtturmprojekt In2Rail ([6], Grant 
635900 im EU-Forschungsprogramm Ho-
rizont 2020) sowie dem Shift2Rail-Projekt 
In2Smart ([7], Grant 730569).
Neue Möglichkeiten  
durch die Digitalisierung
Im Rahmen der Digitalisierung ergeben sich 
zahlreiche neue Möglichkeiten für die Einfüh-
rung bzw. Weiterentwicklung der eingebette-
ten Zustandsüberwachung. Die Verfügbarkeit 
kostengünstiger Sensoren sowie die rasch zu-
nehmenden Kapazitäten bei Datenerfassung, 
Datenspeicherung und Datenverarbeitung er-
lauben inzwischen grundsätzlich eine flächen-
deckende Durchdringung der bestehenden LST 
mit neuen Sensoren. Auf diese Weise erhobene 
Messdaten ermöglichen die Entwicklung pra-
xistauglicher Algorithmen für die Überwachung 
der Anlagenzustände. Die dynamische Entwick-
lung im Bereich der Datenwissenschaften stellt 
basierend auf überwachtem und / oder unüber-
wachtem Lernen immer leistungsfähigere (KI-)
Methoden z. B. für die Klassifizierung von (Fehl-)
Zuständen und Objekten sowie für die Anoma-
lieerkennung zur Verfügung. Zahlreiche neue 
Ansätze für die Zustandsüberwachung der LST 
mit nachgerüsteten Sensoren und KI-basierten 
Analyseverfahren befinden sich gegenwärtig in 
der Erprobung. DLR-TS erforscht z. B. in Zusam-
menarbeit mit der Deutschen Bahn AG (DB AG) 
und der Bender GmbH einen Ansatz für die ein-
gebettete Überwachung der elektrischen Anla-
gen von Elektronischen Stellwerken anhand des 
Isolationswiderstandes [8, 9]. Gemeinsam mit 
der DB AG wurde die kamerabasierte Überwa-
chung von Signalrelais untersucht [10]. Im Rah-
men von Shift2Rail arbeitet DLR-TS gemeinsam 
mit Strukton Rail an der Automatisierung der 
Weichenüberwachung mit KI-Ansätzen [11–13].
Aktuelle Herausforderungen
Von den neuen KI-Ansätzen werden häu-
fig schnelle Lösungen für lange bestehende 
Pro bleme erwartet. Schnelle Lösungen sind 
jedoch sowohl aufgrund der technischen 
Komplexität als auch der rechtlichen und re-
gulativen Randbedingungen des Systems 
Bahn nicht zu erwarten. Die flächendeckende 
Einbringung neuer Sensoren in bestehende 
Anlagen stellt die Betreiber vor technische, 
regulatorische und schlussendlich finanziel-
le Herausforderungen. Die Vorbereitung und 
Umsetzung entsprechender Projekte nimmt 
auch bei bereits etablierter Messtechnik Jahre 
in Anspruch (z. B. [1]). Im Folgenden werden 
die Herausforderungen bei der Entwicklung 
der erforderlichen Algorithmen dargestellt.
Die hohen Erwartungen an den Einsatz von 
Kontinuierliche Überwachung der LST 
mit eingebetteten Sensoren
Abb. 1: Stromumlaufkurven einer Weiche in den Niederlanden bei unterschiedlichen Temperaturen
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KI-Methoden speisen sich aus deren erfolgrei-
chen Einsatz bei anderen Anwendungsfällen 
wie z. B. der automatischen Fremdsprachen-
übersetzung oder der personalisierten Wer-
bung im Online-Handel. Jedoch tritt schnell 
in den Hintergrund, dass diese Erfolge in der 
Regel auf qualitativ hochwertigen und um-
fangreichen Trainingsdatensätzen beruhen, 
die zum „Anlernen“ der verwendeten Verfah-
ren und Modelle eingesetzt werden konnten. 
Die Qualität der Trainingsdatensätze zeichnet 
sich dadurch aus, dass alle zu erlernenden rele-
vanten Zusammenhänge („Muster“) in großer 
Anzahl im Datensatz vorhanden und vor dem 
Training korrekt klassifiziert worden sind.
Bei der LST-Überwachung stellt die hinsicht-
lich Qualität und Umfang unzureichende Ver-
fügbarkeit an Trainingsdatensätzen derzeit das 
Haupthemmnis für schnelle Erfolge durch den 
Einsatz von überwachten Lernverfahren dar. 
Der Mangel an hochwertigen Trainingsdaten-
sätzen hat mehrere Ursachen. Die wesentliche 
Ursache ist die technische Komplexität der 
LST sowie die zahlreichen auf die LST wirken-
den Einflüsse (Belastung, Witterung, Instand-
haltung und Reparaturen etc.). Häufig ist die 
Benennung aller relevanten Faktoren und der 
entsprechend erforderlichen Daten zur siche-
ren Erkennung eines bestimmten Fehlzustan-
des an einem bestimmten Element der LST 
auch für erfahrene Anlagenexperten schwer 
möglich. Viele der relevanten Daten wurden 
zudem in der Vergangenheit nicht erfasst. Die 
heute verfügbaren historischen Datensätze 
sind somit in der Regel unvollständig. Weiter-
hin weisen Anlagen der LST typischerweise 
eine hohe Anzahl an möglichen Fehlzustän-
den auf, die sich zudem überlagern oder so-
gar gegenseitig kompensieren können. Von 
den über 20 typischen Fehlzuständen an Wei-
chen [14] wirken sich die meisten, aber nicht 
alle, auf die für die Umstellung der Weiche 
benötigte Kraft und damit auf die messtech-
nisch einfach zu erfassende Stromaufnahme 
der Stellmotoren aus. Durch die Komplexi-
tät der Anlagen sinkt die Wahrscheinlichkeit, 
dass alle relevanten Fehlzustände (und deren 
Kombinationen) in einem Trainingsdatensatz 
vorhanden sind. Auch in dieser Hinsicht sind 
die vorhandenen Datensätze unvollständig. 
Weiterhin zeigen baugleiche Anlagen der LST 
häufig signifikante Unterschiede in ihrem Nor-
malverhalten in Abhängigkeit der konkreten 
individuellen Umgebungsbedingungen (z. B. 
Witterung, Belastung) und Einbausituation 
(z. B. Anzugsmoment von Schrauben). Abb.  1 
zeigt beispielhaft anhand von Umlaufkurven 
einer Weiche in den Niederlanden den sys-
tematischen Einfluss der Temperatur auf die 
Dauer des Weichenumlaufs. Ein vergleichba-
rer systematischer Einfluss der Temperatur 
auf das Anlagenverhalten wurde auch für den 
Isolationswiderstand elektrischer Anlagen von 
Stellwerken beobachtet [9]. Dies bedeutet, 
dass Detektions- und Dia gnosemodelle eine 
Vielzahl relevanter Einflüsse berücksichtigen 
müssen. Weiterhin können für ein bestimm-
tes Objekt (Weiche 1 von Typ A in Hamburg) 
erlernte Modelle nicht ohne weiteres auf ein 
anders Objekt gleicher Bauart (Weiche 2 von 
Typ A in Berchtesgaden) übertragen werden.
Aufgrund der Komplexität der LST ist die Ver-
fügbarkeit geeigneter Trainingsdatensätze für 
überwachte Lernverfahren in nennenswertem 
Umfang mittelfristig nicht zu erwarten. Auto-
matische Detektion und Diagnose müssen da-
her mittels unüberwachter Ansätze und unter 
Einbeziehung des vorhandenen Expertenwis-
sens über die Anlagen und deren Verhalten 
realisiert werden. In jedem Fall ist eine enge 
Zusammenarbeit von Datenwissenschaftlern 
und Anlagenexperten bei der Analyse der 
vorhandenen Datensätze, bei der Definition 
informationstragender Merkmale (z. B. anhand 
funktionaler Modelle [12]) sowie bei der Iden-
tifikation und Erschließung noch fehlender Da-
ten zwingend erforderlich. In einem iterativen 
Prozess kann so die Qualität der vorhandenen 
Datensätze schrittweise verbessert und die 
anwendungsspezifisch erforderliche Vollstän-
digkeit erreicht werden. Gleichzeitig ist das 
vorhandene und neu gewonnene Anlagenver-
ständnis in transparente und nachvollziehbare 
Detektions-, Diagnose- und Prognosemodelle 
zu überführen. Zu Beginn dieses Prozesses 
können die erstellten Modelle und Verfahren 
erfahrungsgemäß nur einen Bruchteil der re-
levanten Fehlzustände abdecken und weisen 
häufig nur mäßige Trefferraten auf. Im Laufe 
des iterativen Entwicklungsprozesses ergibt 
sich durch die Hinzunahme weiterer relevan-
ter Informationen und des neu gewonnenen 
Wissens jedoch eine stetige Steigerung der 
Leistungsfähigkeit.
Anomalieerkennung
Stand der Technik bei der Überwachung von 
Weichen ist die Generierung eines Alarms bei 
einer Überschreitung von definierten Schwell-
werten für einige aus den Stromumlaufkur-
ven extrahierte Parameter wie z. B. die Dauer 
des Weichenumlaufs, die aufgenommene 
Gesamtleistung oder die aufgetretene ma-
ximale Stromstärke. Bei einem Alarm erfolgt 
üblicherweise eine manuelle Bewertung der 
auffälligen Stromumlaufkurve durch einen 
Anlagenexperten. Die Schwellwerte werden 
in der Regel relativ zu einer „Referenzkurve“ 
definiert. Diese Referenz muss für jede Wei-
che und jede Bewegungsrichtung individu-
ell gewählt werden. Stand der Technik ist die 
manuelle Auswahl einer als repräsentativ er-
achteten Stromumlaufkurve oder die Bildung 
einer mittleren Stromumlaufkurve [1]. Bei der 
großen Anzahl zu überwachender Weichen 
entstehen dadurch hohe Arbeitsaufwände, die 
Auswahl der Referenzkurven ist zudem von 
der Erfahrung der durchführenden Person ab-
hängig.
In der Praxis bereitet dabei die signifikan-
te Varianz im „Normalverhalten“ von Wei-
chen z. B. aufgrund der Temperatur (Abb. 1) 
Schwierigkeiten. Um die Anzahl an Fehl-
alarmen zu reduzieren, werden daher in der 
Praxis die Referenzkurven häufig saisonal 
(Sommer / Winter) manuell neu gesetzt [12] 
sowie die Schwellwerte großzügig gewählt. 
Trotz dieser Maßnahmen führt die Varianz 
Abb. 2: Zeitreihe des Hotelling Parameters T2 (natürlicher Logarithmus) mit korrekten Störungsalar-
men des bestehenden Überwachungssystems (rote Dreiecke) für eine Weiche in den Niederlanden
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im Normalverhalten der Weichen häufig zu 
einer beträchtlichen Anzahl an Fehlalarmen 
[13]. Gleichzeitig wird die frühzeitige Er-
kennung sich anbahnender Fehlfunktionen 
stark erschwert, da die damit verbundenen 
Veränderungen an den Stromumlaufkurven 
leicht von der „normalen“ Varianz maskiert 
werden.
Ein Schwerpunkt der Forschungsaktivitä-
ten von DLR-TS ist die Entwicklung eines 
adaptiven Verfahrens („SPC-Modell“) für 
die automatische Anomaliedetektion unter 
Berücksichtigung der meteorologischen Be-
dingungen und ohne manuelle Definition 
von Referenzkurven oder objektspezifischen 
Schwellwerten [11–13, 15]. Um bislang un-
bekanntes auffälliges Verhalten erkennen zu 
können, muss das Detektionsmodell zuerst 
das „Normalverhalten“ der Weiche unter Ein-
beziehung aller relevanten Einflussfaktoren 
„erlernen“. Dazu werden historische Stro-
mumlaufkurven der zu überwachenden Wei-
che aus einem Zeitfenster ohne aufgetretene 
Fehlfunktionen anhand statistischer Krite-
rien automatisch ausgewählt. Für jede ein-
zelne Stromumlaufkurve werden zahlreiche 
Merkmale (mehr als zehn) aus den Umlauf-
kurven extrahiert und deren systematischen 
Abhängigkeiten von externen Bedingungen 
anhand erlernter empirischer Modelle be-
rücksichtigt. Zahlreiche Merkmale der Um-
laufkurven sind miteinander korreliert (z. B. 
je kühler es ist, desto länger dauert der Um-
lauf und desto größer ist die vom Motor auf-
genommene Gesamtleistung) und enthalten 
somit teilweise redundante Informationen. 
Mithilfe einer Hauptkomponentenanalyse 
(PCA) wird daher die Anzahl an Merkmalen 
zunächst auf zwei charakteristische Parame-
ter, den sogenannten Hotelling Parameter T2 
und den Square Prediction Error SPE redu-
ziert. Die Erkennung von Anomalien im An-
lagenverhalten erfolgt mit Detektionsregeln 
anhand dieser beiden Parameter [13] mit 
Methoden der statistischen Prozesskontrolle 
(SPC). In Abb. 2 ist beispielhaft der natürliche 
Logarithmus des Hotelling Parameters T2 für 
Umläufe (schwarze Punkte) einer Weiche in 
den Niederlanden im Zeitraum von Anfang 
2012 bis Anfang 2017 gemeinsam mit den 
Alarmen der bestehenden Schwellwert ba-
sierten Störungserkennung (rote Symbole) 
dargestellt [13]. Vertikale gestrichelte Linien 
markieren Weichenstörungen, die von Tech-
nikern vor Ort behoben wurden.
Das SPC-Modell wurde mit 2763 Weichenum-
läufen zwischen Januar 2012 und März 2013 
ohne manuelle Auswahl von Kurven trainiert. 
Die vom bestehenden Detektionssystem als 
auffällig erkannten Umlaufkurven (rote Sym-
bole) können mit dem SPC-Ansatz anhand der 
sehr hohen T2-Werte sicher als Anomalien er-
kannt werden.
In Abb. 3 sind T2-Werte für eine weitere Wei-
che in den Niederlanden dargestellt. In die-
sem Fall haben in den Wintermonaten einige 
Umlaufkurven sporadische Alarmmeldungen 
des bestehenden Detektionssystems aus-
gelöst (rote Symbole), weisen jedoch keine 
auffälligen T2-Werte auf. Die genauere Ana-
lyse ergab, dass bei diesen Umläufen die Ge-
samtleistungsaufnahme aufgrund vergleichs-
weise niedriger Umgebungstemperaturen 
zwar erhöht war, die Weiche jedoch normal 
funktionierte. Durch die Berücksichtigung 
der Temperatur beim SPC-Modell können 
entsprechende Fehlalarme verhindert wer-
den, gleichzeitig ist eine saisonale manuelle 
Neudefinition der Referenzkurven nicht erfor-
derlich.
Anhand der SPC-Parameter lassen sich ferner 
auch schleichende Veränderungen aufgrund 
sich entwickelnder Fehlzustände erkennen. 
In Abb. 4 ist beispielhaft die systematische 
negative Entwicklung des Parameters T2 auf-
grund eines korrodierenden Getriebes (Was-
sereintritt nach Gehäuseschaden) in den 
Wochen vor der schlussendlichen Weichen-
störung am 26. Dezember 2014 dargestellt 
[13]. Die im zeitlichen Verlauf der T2-Werte 
erkennbaren systematischen Variationen 
(siehe auch Abb. 2 und 3) gehen jedoch auch 
auf Veränderungen im Normalverhalten 
(z. B. nach einer Instandsetzung), auf noch 
nicht hinreichend vom Modell berücksich-
tigte externe Einflüsse (z. B. Niederschlag) 
sowie die Datenqualität (z. B. Auflösung der 
Messdaten) zurück. Gegenstand der aktuel-
len Forschungsarbeiten ist die Identifikation 
weiterer relevanter Einflüsse einschließlich 
geeigneter Datenquellen für deren Berück-
sichtigung sowie die Entwicklung geeigneter 
Strategien für Modellupdates bei Verände-
rungen des Normalverhaltens aufgrund von 
Wartungen und Reparaturen.
Zustandsdiagnose
Die zuvor genannten Ansätze zur Anomalie-
detektion von Weichen generieren in erster 
Linie unspezifische Hinweise (Alarme) auf ein 
ungewöhnliches Verhalten der Anlage. Eine 
automatisierte Diagnose der (technischen) 
Ursache für die jeweils detektierte Anomalie 
erfolgt dabei zunächst nicht. Die Bewertung 
der Anomalie hinsichtlich einer etwaigen 
Fehlfunktion oder Störung einschließlich der 
ggfs. daraus abzuleitenden Reparatur- oder 
Instandhaltungsmaßnahmen ist in der Praxis 
nach wie vor manuell durch geschultes Fach-
personal vorzunehmen. Die tatsächliche Feh-
lerursache (bzw., ob überhaupt eine „echte“ 
Störung vorliegt) kann derzeit meist erst bei 
einer mit entsprechenden Kosten verbunde-
nen Inspektion der betroffenen Weiche vor Ort 
zuverlässig festgestellt werden. Bedenkt man 
ferner, dass die heute am Markt verfügbaren 
Detektionssysteme wie beschrieben durchaus 
hohe Fehlalarmraten aufweisen [16], ist leicht 
ersichtlich, welches Potenzial eine Verbesse-
rung und Automatisierung der Zustandsdia-
gnose hinsichtlich Qualität und Wirtschaftlich-
keit birgt.
Aktuelle Überlegungen in Richtung einer 
automatisierten Diagnose bestehen vor 
allem darin, die bereits zur Störungsdetek-
tion verwendeten Merkmale [4] anhand 
eines funktionalen Modells mit einzelnen 
Weichenfunktionen bzw. -teilfunktionen 
(z. B. Anlauf, Entriegelung, Bewegung der 
Zungen, Verriegelung) sinnvoll zu verknüp-
Abb. 3: Zeitreihe des Hotelling Parameters T2 (natürlicher Logarithmus) mit Fehlalarmen des 
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fen [12]. Dadurch sollen die möglichen Stö-
rungsursachen bereits bei der Detektion 
besser eingegrenzt werden können, ohne 
dass notwendigerweise ein Weichenexperte 
die Bewertung der verfügbaren Daten (ins-
besondere der Stromumlaufkurven) manuell 
vornehmen muss.
Vor dem Hintergrund der Komplexität der LST 
(und des Systems Weiche im Besonderen) so-
wie des Fehlens ausreichender und vollstän-
diger Trainingsdatensätze ist wie eingangs 
beschrieben mittelfristig davon auszugehen, 
dass rein datengetriebene Ansätze des über-
wachten Lernens nur begrenzt einsetzbar blei-
ben werden. Rein physikalische Modelle hin-
gegen, die die Weiche als Ganzes in allen (auch 
mechanischen) Details abbilden, scheitern an 
zu hoher Komplexität [17] und fehlender Über-
tragbarkeit auf andere (ggf. sogar baugleiche) 
Anlagen.
Die Lösung liegt daher in hybriden Ansätzen, 
die zum einen die funktionalen Strukturen 
und Abhängigkeiten von Weichen(-kom-
ponenten) sowie das vorhandene Anlagen-
wissen von Experten bei der Modellbildung 
mit (hinsichtlich Übertragbarkeit) angemes-
senem Abstraktionsgrad berücksichtigen, 
gleichzeitig aber auch das Potenzial bereits 
verfügbarer Informationen zum Weichen-
zustand sowie anderer Daten bei der Mo-
dellparametrierung nutzen. Die besondere 
Herausforderung dabei liegt darin, das der-
zeit meist mehr oder weniger unstrukturiert 
verfügbare Expertenwissen mit geeigneten 
Methoden (z. B. erweiterte FMEA) zunächst 
systematisch zu erfassen und dann modell-
technisch vor allem so aufzubereiten, dass es 
sich in Kombination mit erfassten Sensorda-
ten und daraus abgeleiteten Merkmalen für 
automatische Diagnoserechnungen mittels 
entsprechender mathematischer Algorith-
men eignet. Inwieweit darüber hinaus im 
Zuge der fortschreitenden Digitalisierung 
zukünftig vermehrt verfügbare (und neue) 
Datenquellen zu einer kontinuierlichen (ggf. 
sogar selbstlernenden) Optimierung der 
entwickelten Diagnosealgorithmen verwen-
det werden können, dürfte dabei von den 
konkret eingesetzten mathematischen Mo-
dellen und Konzepten abhängen. In jedem 
Fall sollte ein praxistaugliches Diagnosever-
fahren die in [18] genannten Anforderungen 
erfüllen: i) Sensitivität in Bezug auf schlei-
chend einsetzende Störungen; ii) Verwen-
dung intuitiv nachvollziehbarer Methoden; 
iii) automatische Diagnose (und Prognose 
der verbleibenden Nutzungsdauer).
Fazit
Die in den vergangenen Jahren bei der ein-
gebetteten Weichenüberwachung gesam-
melten Erfahrungen und Messdaten zeigen 
große Potenziale für erhebliche weitere Ver-
besserungen der Zustandsüberwachung 
durch Automatisierung mittels dafür geeig-
neter KI-Ansätze. Erste Erprobungen mit neu 
gesammelten Messdaten wie z. B. dem Isola-
tionswiderstand der Kabelanlagen elektroni-
scher Stellwerke zeigen vergleichbare Poten-
ziale auch für andere Komponenten der LST. 
Aufgrund der hohen technischen Komplexi-
tät der LST und der zahlreichen externen Ein-
flüsse sind differenzierte und zuverlässige Di-
agnosen mit einzelnen Messparametern und 
einfachen Schwellwertverfahren nicht reali-
sierbar. Der hier kurz vorgestellte und an die 
statistische Prozesskontrolle angelehnte An-
satz ohne manuelle Definition von Referenz-
kurven oder Schwellwerten zeigt in der prak-
tischen Erprobung bereits vielversprechende 
Ergebnisse hinsichtlich der Reduzierung von 
Fehlalarmen und der frühzeitigen Erkennung 
von Trends in der Zustandsentwicklung. 
Gleichzeitig wird deutlich, dass die Hinzunah-
me weiterer Messdaten (z. B. lokale meteo-
rologische Bedingungen direkt an den Anla-
gen) unbedingt erforderlich ist, um die Güte 
und Zuverlässigkeit der Detektion erheblich 
zu verbessern. Der Hauptvorteil des Ansat-
zes besteht in dessen Flexibilität. So ist zum 
Beispiel die Weiterentwicklung der Detekti-
onsregeln für die Anomalie- und Trenderken-
nung mit KI-Methoden unabhängig von den 
verwendeten Merkmalen. So können im Lau-
fe der Zeit flexibel neue Merkmale (z. B. neu 
erschlossene Datenquellen, neu gewonnene 
Erkenntnisse) hinzugefügt werden. Durch die 
Auswahl unterschiedlicher Merkmalssätze 
können auch spezifische Detektionsmodelle 
für bestimmte Fehlfunktionen aufgesetzt und 
parallel genutzt werden. Die systematischen 
Auswirkungen der Umgebungsbedingungen 
können sowohl mit empirischen, aus Daten 
erlernten, als auch physikalischen Modellen 
berücksichtigt werden. Die Weiterentwick-
lung der eingehenden Merkmale, die Berück-
sichtigung systematischer externer Einflüsse, 
die Identifikation der dafür erforderlichen 
Daten sowie die Entwicklung robuster Ver-
fahren für die Detektion, Trenderkennung 
und Zustandsdiagnose sind Bestandteil der 
laufenden Forschungsarbeiten u. a. mit Struk-
ton Rail im europäischen Joint Undertaking 
Shift2Rail. 
Abb. 4: Zeitreihe des Hotelling 
Parameters T2 im Vorfeld einer 
Weichenstörung aufgrund eines 
korrodierten Getriebes
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